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Rezumat

Prezenta lucrare are ca scop evaluarea riscului pentru un portofoliu de actiuni
folosind metoda Value-at-Risk, fiind de interes atit pentru institutiile financiare, cét si
pentru posibili investitori individuali. Folosind randamentele zilnice ale portofoliului pe o
perioada de 2 ani, se va estima volatilitatea acestuia cu diverse specificatii ale modelelor
GARCH (GARCH, IGARCH, EGARCH, TGARCH) si distributii ale erorilor normale, t-
sudent si GED. Ulterior se va identifica modelul optim de estimare a volatilitatii necesare Tn
calculul VaR folosind metoda backtesting.
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Introducere

In contextul recentelor schimbari din economie, principalul obiectiv al corporatiilor,
fondurilor de investitii, bancilor si, in general, oricaror organizatii care urmaresc profituri a
devenit managementul riscului. Efectele generate de criza financiara au fost un semnal de
alarma si pentru autoritati, care au adoptat o serie de reglementari suplimentare cu privire la
cerintele minime de capital. Din acest motiv, institutiile financiare sunt interesate sa afle cu
ce riscuri se pot confrunta si cum pot fi acestea evaluate cat mai corect.

Cea mai comuna metoda statistica pentru cuantificarea riscului de piatd este Value
at Risk (VaR). Acesta este un indicator probabilistic care masoard pierderea maxima a
valorii de piatd a unui portofoliu, care poate s apard intr-o anumitd perioada de timp,
ludndu-se Tn considerare un nivel de incredere prestabilit. Deoarece o supraevaluare sau
chiar o subestimare a riscului poate provoca pierderi unei companii sau oricrui investitor,
de-a lungul timpului, s-au dezvoltat mai multe modele de calcul pentru a surprinde cat mai
bine riscul real. Numeroase lucrari stiintifice au abordat aceastd problemd incercand
identificarea unui model care s ofere o acuratete ridicata in evaluarea riscului.

Scopul acestei lucrari este evaluarea riscului pentru un portofoliu de actiuni pe o
perioadd de 2 ani. In primul capitol voi prezenta stadiul actual al cunoasterii cu privire la
metodele VaR facand referire la articolele stiintifice studiate. in al doilea capitol, voi
prezenta metodele folosite pentru evaluarea riscului si caracteristicile serilor de dat (testarea
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stationaritatii, testarea aparitiei fenomenului de volatility clustering si testarea a
autocorelarii), justificind folosirea modelelor GARCH pentru estimarea volatilititii.in
capitolul 3 sunt prezentate rezultatele empirice ale cercetdrii. Am estimat volatilitatea
pentru Tntreg portofoliul folosind diferite metode analitice, urmand sa calculez Value at
Risk pentru un orizont de 10 zile si folosind anumite intervale de incredere (95% si 99%).
Tn final voi identifica modelul optim pentru calculul VaR prin aplicarea backtesting-ului.
Rezultatele obtinute pot prezenta interes atat pentru societatiile de investitii, cat si pentru
investitori individuali.

1. Recenzia literaturii stiintifice
1.1 Maisura Value-at-Risk

Riscul reprezinta modificarea valorii dintre doud momente de timp, mai exact
variabilitatea unei valori prezente n viitor (Artnzer, 1999). Metoda cea mai folositd pentru
evaluarea riscului este Value at Risk, introdusa pentru prima data de catre departamentul de
risc din cadrul bancii de investitii J.P. Morgan in 1994. Value at Risk este o masura simpla
care incearca sa transpunad intr-un singur numar valoarea riscului unui portofoliu de active
financiare. In scurt timp metoda a ajuns s fie folosita de intitutiile financiare, dar mai ales
de catre fondurile de investitii. De asemenea, Comitetul de Supraveghere Bancara al Bancii
Reglementelor Internationale foloseste aceastd metoda pentru a calcula cerintele minime de
capital pentru banci (Iorgulescu, 2007).

In practica existd trei metode clasice pentru calculul VaR: metoda simularii
istorice, simularea Monte Carlo si metoda analitcd. Datoritd importantei de a cunoaste o
valoare cat mai corectd a riscului s-au dezvoltat mai multe metode “hybrid”, metodele
clasice reprezentand baza acestora.

Metoda simularii istorice este utilizata pe scara largd in practica. Aceasta asuma
faptul ca viitorul apropiat este o proiectie a trecutului. Principalul avantaj este usurinta cu
care este pus in aplicare. Nu exitd parametrii care trebuie estimati si nu trebuie efectuata
nicio optimizare numerica. Datele din trecut redau pe deplin distributia rezultatelor viitoare
fara a se impune vreo ipotezd suplimentard. Totusi, metoda simularii istorice pentru
calculul VaR reactioneaza prea lent la schimbadrile de pe piatéd si poate ignora gruparile de
variatie (volatility clustering)®.

Simularea Monte Carlo presupune specificarea unui proces stochastic pentru
factorii de risc ai portofoliului . Avantajul acestei metode este c¢d poate captura o varietate
mare de comportamente ale pietei, mai exact atat riscul inclus in scenarii care nu presupun
modificari extreme ale pietei, cat si informatii despre impactul scenariior extreme
(Codirlasu, 2007). Dezavantajul acestei metode este timpul si costul necesar implementarii,
dar si riscul de model in cazul in care procesul stocastic a fost ales necorespunzitor (Stan
G., 2015).

Metoda analitica este cea mai simpla si usor de implementat, acesta avand la baza
ipoteza ca randamentul portofoliului este normal distribuit de mediu [ si deviatie standard
o, R ~ N(u,o). Pentru calculul VaR prin aceastdi metoda este necesara estimarea
parametrilor pe baza datelor istorice (volatitate, coeficienti de corelatie, randamente medii).
De asemenea, pentru cazul in care un portofoliu contine mai multe tipuri de instrumente
financiare, se estimeaza volatilitatea si se calculeaza riscul pentru fiecare categorie de

! Christoffersen (2012) — “Elements of financial risk management”
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instrumente financiare. Principalul dezavantaj al acestei metode este exact ipoteza pe care
se bazeaza. Studiile empirice au aratat ca in practica rar se intdmpla ca evolutia pretului
unui activ urmeazi o distributie normald.? Cu toate acestea, metoda simulrii istorice si
metoda simuldrii Monte Carlo, denumite si metode non-parametrice, au reportat
performante mai slabe in comparatie cu metodele parametrice. (Poon & Granger, 2003).

Totusi, aceste metode sunt folosite de cele mai multe ori in functie de tipul
instrumentelor financiare, neexitind o metoda care sa ofere rezultate la fel de bune pentru
toate categoriile de intrumente financiare. De obicei, in cadrul societatilor de investitii,
evaluarea VaR presupune mpartirea portofolilui in mai multe clase de instrumente, iar
pentru fiecare clasa se proiecteaza un algoritm de calcul si se adapteaza un model de calcul
pentru VaR. De exemplu, in cadrul Societatii de Investitii Financiare Banat-Crisana (SIF 1),
se folosesc urmétoarele metode de calcul®:

e Metoda analiticd (varianta-covariantd) — pentru actiuni lichide tranzactionate la
BVB;

e Metoda simularii Monte-Carlo — pentru actiuni nelichide tranzactionate la BVB,
actiuni nelistate, obligatiuni, titluri de stat, depozite si certificate de depozit.

O alternativa la masurarea risclui prin metoda VaR, frecvent utilizata de managerii
de risc, este Expected Shortfall. ES coreceteaza cateva deficiente ale metodei VaR, ludnd in
considerare pierderea portofoliului peste nivelul de incredere. De asemenea, ia Tn
considerare proprietatea de subaditivitate. Tn plus, prin utilizarea aceste metode se
diminueaza impactul deciziei privind alegerea nivelului de incredere. (Trenca et al, 2015).
Artnzer (1999) defineste in lucrarea sa notiunea de masura coerenta a riscului si arata ca ES
este 0 mdsura coerenta a riscului in comparatie cu VaR.

1.2. Modelarea volatilitatii portofoliului

Cea mai importantd etapad In calculul valorii la risc o reprezintd estimarea
volatilitatii. Acest lucru a trezit interes multor cercetitori si practicieni ai pietelor
financiare. Ca rezultat, un numar foarte mare de modele au fost dezvoltate incepand cu
modelul econometric ARCH (Autoregressive conditional heteroskedasticity), propus de
Engle in 1982 si generalizat de Bollerslev in 1986 (Generalized ARCH). Modelul GARCH
este mult mai usor de implementat in comparatie cu modelul ARCH, care necesitd un
numar ridicat de parametri pentru a surprinde varianta conditionata. De asemenea, studiile
empirice au demonstrat faptul ca modelul GARCH are rezultate mai bune decat modelul
original.

Datorita faptului cd ambele modele au un dezavantaj foarte important, acela ca
prezintd un efect simetric al seriei rezidurilor patratice asupra variatiei conditionate, au fost
dezvoltate numeroase modele care si permita studierea caraterului asimetric. Printre cele
mai cunoscute se numara modelul IGARCH introdus de Taylor in 1986, modelul EGARCH
introdus de Nelson in 1991, modelul A-PARCH propus de Ding, Granger si Engle in 1993,
modelul TGARCH propus de Zakoian Tn 19944,

2 Codirlasu (2007) — “Modele Value at Risk”

3 Manate D. et al. (2006) — “Aspecte privind managementul riscului in societdtile de
investitii financiare, in contextul schimbarilor economice recente”

4 Hansen, Lunde (2001) — “A comparison of volatility models: Does Anything Beat a
GARCH(1,1)?”
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Un alt model pentru estimarea volatilitdtii, care nu face parte din “universul
GARCH?”, este modelul EWMA (exponentially weighted moving average) introdus de
RiskMetrics in 1996 sugerdnd ca este mult mai satifacitoare, deoarece include mult mai
bine socurile aparute la un moment dat in piata.

Una dintre cele mai relevante studii facute cu privire la estimarea volatilitatii este cel
realizat de Hansen si Lunde in 2001. Acestia compara 330 de modele diferite de estimare a
volatilitatii aplicate pe rata de schimb dintre dolar si marca germana, dar si pe actiunea
IBM.  Tn cazul ratei de schimb modelul GARCH(2,2) a fost superior celorlalte modele
mai avansate, pe cand in cazul actiunii IBM, modelul A-PARCH(2,2) s-a comporatat cel
mai bine.

Un alt articol de referintd pentru estimarea volatilitatii este cel realizat de Poon si
Granger in 2003 unde sunt comparate 93 de studii care au ca obiectiv estimarea volatilitatii.
Acestia impart metodele in 4 categorii:

e HISVOL (historical volatility) - unde sunt incluse toate metodele bazate pe
volatilitatea istorica;

e GARCH — unde este inclus orice model derivat din modelele ARCH-GARCH,;

¢ ISD (implied standard deviation) — reprezentand volatilitatea implicitd perfect
explicatd de pretul optiunii in contextul modelului Black-Scholes;

e SV (stochastic volatility) — modele in care volatilitatea este estimata printr-un
proces stocastic.

Dintre cele 4 categorii, modelele ISD au obtinut cele mai bune estimari, insa
numarul studiilor in care a fost inclus acest model nu este destul de relevant, deoarece
modelul nu poate fi utilizat pentru toate activele . Compardnd metodele HISVOL si
Dintre cele 93 de studii, 17 au fost comparatii intre versiuni ale modelelor GARCH unde
modelul ARCH este clar dominat, iar modelele care au incorporat volatilitatea asimetrica ca
EGARCH sau GJR-GARCH au performat mai bine deat GARCH.

Tntr-un alt studiu (Trenca et al, 2015) se determintd pierderea posibild a unui
portofoliu de valute utilizand metodele VaR si ES. Pentru calculul VaR se folosesc
metodele EVT, GARCH, EGARCH, TARCH si GARCH pe diferite perioade (structural
breaks), cel din urma oferind cele mai bune rezultate. De asemenea, s-a calculat si pierderea
maxima posibild in cazul in care nivelul de incredere este depdsit. Rezultatele privind
calculul VaR si ES au aratat cd pierderile portofoliului pot fi determinate de cresterea
volatilitatii pietei.

Totusi, nu toate studiile privind metodele parametrice pentru calculul VaR au
inclinat in favoarea modelelor GARCH. De exemplu, din rezultatele lui Codirlasu (2007),
modelul EWMA a performat cel mai bine. Comparatia a fost realizatd pe un portofoliu
format din 4 actiuni tranzactionate la Bursa de Valori din Bucuresti. De asemenea,
metodele GARCH s-au incadrat si ele in nivelul de relevanta de 1% avand avantajul ca
acestea implica cerinte de capital inferioare.

2. Metodologia cercetarii

Scopul acestei cercetdri, asa cum reiese si din titlu, este evaluarea sau analiza
riscului unui portofoliu de active finanaciare, mai exact de actiuni. Pentru a reusi acest
lucru voi folosi metoda cea mai utilizata in evaluarea riscului, si anume Value-at-Risk
introdusa de J.P Morgan in 1994. De-a lungul timpului, au fost concepute mai multe
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modalititi pentru aceastd masurd. In aceastd lucrare, voi calcula VaR analitic folosind
urmatoarea formula:

VaR = 5,Q,_ 0N @

unde so reprezind valoarea portofoliului in momentul calculdrii, Qi., reprezinta
quantila distributiei normale pentru intervalul de incredere 1-a, ¢ este volatilitatea zilnica a
portofoliului, iar N este perioada pentru care se realizeaza calculul. Pentru acest studiu voi
calcula VaR folosind intervalele de incredere 95% si 99% pentru 10 zile, considerand
valoarea portofoliului 1 USD.

In vederea estimarii variantei necesare pentru calculul VaR am testat diferite

modele folosind programul Eviews 7:

e GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)® —
modelul este o generalizare a modelului ARCH introdus de Engle in 1982 si este scris
astfel:

B q
Oy — @+ § e e, + § B; o7
i=1 J=1

unde cei doi coeficienti a si B denotad persistenta modelului, iar suma lor trebuie sa
fie mai mica de 1, in caz contrar vom avea volatilitate exploziva. Constanta ® reprezinta
media pe termen lung a variantei si impreuna cu ceilalti coeficienti trebuie sa fie pozitivi.
Prin urmare, modelul GARCH presupune cd varianta conditionald urmeazd un proces
predictibil si depinde de ultimele stiri, socuri din piatd, dar si de varianta conditionalad
anterioara. De altfel, modelul acceptd si fenomenul de volatility clustering care denota
faptul ca modificarile mari ale randamentelor unui activ sunt urmate de modificari mari, iar
randamentele mici sunt urmate de randamente mici.

Datorita faptului cd modelul GARCH nu surprinde asimetria impactului
randamentului cursului activelor financiare, dar si pentru a relaxa anumite ipoteze, au fost
dezvoltate o serie de modele numite si extensii ale modelului GARCH®:

¢ IGARCH (Integrated GARCH) — modelul presupune eliminarea mediei pe
termen lung a variantei din ecuatie, fiind scris astfel:

a q
2 2 2
Ter1 = E a; e, + § B; o
i=1 i=1

unde suma coeficientilor a si B este 1. Respectind aceastd conditie, Engle si
Bollerslev numesc acest model GARCH intergrat.
Avand in vedere faptul cd, pentru actiuni, migcarile in jos ale pietei sunt urmate de
o volatilitate mai mare decat miscarile In sens crescator de aceeasi amplitudine, au fost
dezvoltate o serie de modele care sd surprinda asimetria:
e TGARCH (Threshold GARCH) — modelul introdus de Zakoian in 1990 are
urmatoarea specificatie pentru ecuatia variantei:

z a v
ol = w + E oy el + E B; o + E Vel d. (4)
i=1 =1 =1

5 Bollerslev T. (1986) — ”Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedatisticity”
® Codirlasu A. (2007) — “Modele Value at Risk”

)
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unde d = 1, dacd € < 0 si d = 0, dacd & > 0. In acest fel vestile rele (¢ < 0) au un
impact mai ridicat asupra variantei (o + y). Daca y # 0, atunci factorii care influenteaza
varianta au un impact asimetric.

e EGARCH (Exponential GARCH) — model propus de Nelson in 1991 si are
urmatoarea specificatie pentru ecuatia variantei:

=

P q L
2 Ee 2 &
log(o5,.) = o+ § e, — + 5 G;log( o) + E Ve — (%)
. T = T,
i=1 =1 k=1

I

unde termenul din stanga este logaritmul variantei conditionate. Acest lucru implica
faptul ca efectul informatiilor este exponential (si nu patratic) iar varianta prognozata va fi
obligatoriu pozitiva. La fel ca in cazul TARCH, impactul informatiilor este asimetric daca y
#0.

2.1. Setul de date

Pentru a realiza aceasta cercetare, am presupus un portofoliu simplu cu valoarea 1
RON format din 3 actiuni tranzactioante la Bursa de Valori Bucuresti: Banca Transilvania
(TLV), OMV Petrom (SNP) si Transelectrica (TEL). Actiunile au o pondere egala in
portofoliu si au fost selectate dupa urmatoarele criterii:

e toate cele trei actiuni fac parte din indicele BET ce reflectd evolutia celor mai
tranzactionate companii de pe piasa reglementatd a BVB, exclusiv societatile de investitii
financiare (SIF-uri), insemnand ca sunt foarte atractive si au o lichiditate ridicata;

e fiecare companie reprezintd un sector diferit de activitate (Banca Transilvania —
financiar-bancar. OMV Petrom — industria petroliera, Transelectrica — industria energetica),
ceea ce conduce la o buna diversificare a portofoliului.

Pentru analiza si evaluarea riscului portofoliului am folosit preturile zilnice de
inchidere din pericada 22.09.2015 — 22.09.2017. Datele au fost obtinute de pe
www.tranzactiibursiere.ro.

Pentru a obtine rentabilitatile zilnice pentru fiecare actiune si pentru intreg portofoliu
am prelucrat seriile de date Tn Excel prin aplicare de logaritmi obtinind 502 observatii. Tn
tabelul nr. 1 sunt prezentate statisiticile descriptive ale rentabilitatilor zilnice pentru cele 3
actiuni si portofoliu.

Tabel nr.1. Statistici descriptive randamente TLV, SNP, TEL, portofoliu

TLV SNP TEL PORTOFOLIU
Medie - - 0.000193 -0.000117
0.000169 0.000374
Mediana 0.00000 0.000000 0.000000
0
Maxim 0.05849 0.061301 0.058841 0.040330
6
Minim - - - -0.093703
0.301344 0.080689 0.075035
St.dev. 0.02024 0.014823 0.011883 0.010765
7
Skewness - - - -1.678204
7.554966 0.086912 0.708014
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Kurtosis 107.384 5.929953 11.66547 16.61354
5

Sursa: Prelucare poprie Eviews

Indicatorul Skewness folosit in analiza distributiei unei serii de date pentru a indica
deviatia in raport cu o distributie simetrica in jurul mediei ne indica faptul cd, in cazul
rentabilitatilor celor 3 actiuni, distributia este inclinata spre dreapta, avand mai multe valori
extreme spre stanga.

Indicatorul Kurtosis folosit in analiza distributiei unei serii de date pentru a indica
gradul de aplatizare sau de ascutire, fiind mai mare decat 3 pentru fiecare dintre actiuni,
inclusiv portofoliu, ne indica faptul ca rentabilitatile zilnice au o distributie leptokurtotica,
avand mai multe valori concentrate 1n jurul mediei si cozi mai groase ceea ce inseamna
probabilitati ridicate pentru valori extreme.

Caracteristicile randamentelor portofoliului

Inainte de a utiliza modelele pentru estimarea variantei necesare in calculul VaR,
trebuie sd analizdm seria de randamente zilnice ale portofoliului cu privire la urmatoarele
caracteristici: stationaritate, distributie leptokutoticd, clusterizare a volatilitaii si
autocorelatie.

Pentru testarea stationaritdtii seriei de randamente am folosit testul Augmented
Dickey-Fuller. Am testat ipoteza nuld de nestationaritate atat in cazul specificatiei trend si
intercept. Rezultatele sunt prezentate Tn figura 1.

Prob
t-Statistic i
- 0.000
Augmented Dickey-Fuller test statistic 21.86185 0
1% -
Test critical values: level 3.976480
5% -
level 3.418816
10% -
level 3.131943

Figura nr.1. Testarea stationaritatii
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Conform rezultatelor, probabilitatea asociata testului ADF se afla sub nivelul de
relevanta de 1%, deci putem respinge ipoteza nula si concluziona ca seria este stationara,
media si varianta seriei este constanta 1n timp.

Pentru testarea normalitétii distributiei serie de randamanete am folosit In Eviews
testul Jarque-Bera. Tn figura 2 sunt prezentate rezultatele testului Jarque-Bera, cat si
statisticile descriptive pentru seria de randamente ale portofoliului.
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160
Series: RETURNPORTOFOLIU
140 - — Sample 9/22/2015 9/22/2017
Observations 502
120 4 —
Mean -0.000117
100+ Median 0.000304
80 | Maximum 0.040330
Minimum -0.093703
60 Std. Dev. 0.010765
Skewness -1.678204
40 4 Kurtosis 16.61354
20 4 Jarque-Bera  4112.088
o Probability 0.000000

‘—0.‘04‘ —0}02‘ 0.00 ‘ 0.‘02‘ ‘ OA‘(;
Figura nr.2. Testarea normalitatii distributiei
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

—— —
-0.08 -0.06

Rezultatele obtinute in urma testului Jarque-Bera indica faptul ca distributia
randamentelor portofoliului nu este distribuita normal, probabilitatea asociata acestuia fiind
0. Indicatorul Skewness este negativ indicand faptul ca distributia este putin inclinatd spre
dreapta cu mai multe valori extreme spre stanga. Acest lucru se traduce prin faptul ca stirile
negative au un impact mai mare decat asupra volatilitatii decat cele pozitive. Indicatorul
Kurtosis este mai mare decat 3 ceea ce indica o distributie leptokurtotica, existdnd o
probabilitate ridicatd sa se atingd valori extreme. Dacd am fi presupus cd randamentele
zilnice au o distributie normala, rezultatul ar fi fost o subestimare a riscului. Totusi non-
normalitatea distributiei ne sugereaza faptul ca folosirea cuantilelor distributie normale in
calculul VaR va subestima riscul.

Fenomenul de volatility clustering se manifestd atunci cand modificarile
semnificative ale randamentelor sunt urmate de modificari la fel de mari, iar modificarile
nesimnificative sunt urmate de modificari reduse. Utilizind metoda grafica (figura 3) se
poate observa grupari de variantd in seria randamentelor portofoliului. Acest lucru ne

sugereaza ca este bine sa folosim pentru calculul VaR modele de variantad conditionata ca
GARCH.

RETURNPORTOFOLIU
.06

T T e A ey

-.06 |

] (A4 I 1 i (A4 1 ] 11
2015 2016 2017
Figura nr.3. Evolutia randamentelor portofoliului
Sursa: Prelucrare poprie Eviews
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Testarea independentei seriale se realizeaza prin functia de autocorelare (ACF) si
functia de autocorelare partiala (PACF). Figura 4 prezinta corelograma seriei randamentelor
estimata pana la lag-ul 10.

Sample: W22/2015 Y22/2017F
Included observations: 502

Autocorrelation Fartial Correlation AC FAC Q-5tat  Prob

0027 0021 021268 0.645
-0.061 -0.061 2.0781 0.354
-0.052 -0.050 34629 0326
-0.022 -0.023 370032 0.448
0.004 -0.001 327081 0592
0.010 0004 37564 0710
0.019 0017 3.9464 0.786
0088 0089 7.9298 0440
0006 0006 7.9493 0539
0.050 0.064 92412 0509

1
1
1
1
1
1
1
il
1

PR |

L= e B w TRt s R ) IR SR AR B LN R

m

=
-

Figura nr.4. Corelograma randamentelor
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Din corelograma randamentelor se poate observa cd probabilitatea aferentad
fiecarui lag este peste nivelul critic de 5%, implicind astfel cd seria nu prezintd
autocorelare.

Tindnd cont de stationaritatea seriei, de clusterizarea volatilitatii, dar si de
distributia leptokurtoticd a randamentelor portofoliului ne sugereazd cd masurile VaR
calculate in ipoteza normalitatii tind si subestimeze riscul. In aceastd situatie se justifica
utilizarea modelelor de variantd conditionatda GARCH.

3. Rezultate si discutii

In literatura de specialitate, problema volatilititii a fost abordata fara a se ajunge la
concluzia cé existe un model care sd ofere cele mai bune rezultate de fiecare datd cand sunt
utilizate. De aceea este recomandatd testarea mai multor modele 1n functie de
caracteristicile serilor de date. Pentru o buna analiza a masurilor de risc elaborate in acest
studiu am folosit modelele de volatilitate conditionatd, mai exact modelele GARCH, tinand
cont si de rezultatele obtinute anterior.

3.1. Modelarea volatilitatii portofoliului

Modelul GARCH(p,q) este o generalizare a modelului ARCH propus de Engle Tn
1982. Acest model presupune ca varianta conditionald urmeaza un proces predictibil si
depinde de ultimele stiri, socuri din piata, dar si de varianta conditionald anterioara. Pentru
inceput am considerat modelul simplu GARCH(1,1) urméand sa estimez si modelule cu p si
q cuprinsi intre 1 si 3. De asemenea, pentru fiecare model am considerat 3 distributii ale
erorilor: normala, t-student si GED. Diferentierea modelelor validate a fost facutd cu
ajutorul criteriilor informationale Akaike info criterion si Schwarz criterion (acesta fiind
prioritar, deoarece este relevant sd penalizeze mai mult pierderea gradelor de libertate la
addugarea unor parametri) sintetizate in tabelul nr. 2.

148 Revista de Studii Financiare



Evaluarea riscului unui portofoliu de actiuni utilizind metoda Value at risk Rf‘" S

Tabel nr.2. Criterii informationale pentru modelele GARCH

Model Akaike Schwarz
criterion criterion
GARCH(1,1)-N -6.252312 -6.227102
GARCH(1,1)-T -6.554641 -6.521026
GARCH(1,3)-T -6.552452 -6.502030
GARCH(3,3)-T -6.552597 -6.485368
GARCH(1,1)- -6.517749 -6.484134
GED
GARCH(1,3)- -6.513988 -6.463567
GED

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

in urma aplicarii modelelor GARCH, am selectat doar modelele valide (coeficienti
semnficativi diferiti de 0), iar modelul ales in urma minimizarii criterilor informationale
este GARCH(1,1) cu distributia erorilor t-student. Asupra acestui model am aplicat cele 3
teste: corelograma rezidurilor patrate, testul ARCH-LM si testul de normalitate. Din cele 3
teste a rezultat ca rezidurile modelului nu prezintd autocorelare, sunt homoskedastice si nu
sunt distribuite normal.

Prin urmare, pentru estimarea volatilitatii vom folosi coeficientii modelului
GARCH(1,1) cu distributia t-student a erorilor prezentati in tabelul nr. 3, iar in figura 5 se
poate observa graficul volatilitatii estimate.

Tabel nr. 3. Coeficientii estimati pentru modelul GARCH(1,1)-T

Model GARCH(L,1)-T
® 2.24E-05
o 0.242
B 0.621

at+p 0.863

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Coeficientii indeplinesc conditiile modelului GARCH, suma lor fiind mai mica

decat 1. Coeficientul o aratd cit de repede se ajusteaza volatilitatea in functie de
informatiile din piata, iar  face referire la persistenta volatilitatii.
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Figura nr.5. Volatilitatea GARCH(1,1)-T a portofoliului
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Pentru cd suma coeficientilor o §i B este apropiatd de 1 In cazul modelului
GARCH(1,1), am modelat volatilitatea cu ajutorul modelului IGARCH. Acest model
elimind volatilitatea pe termen lung din ecuatie, impunandu-se conditia ca suma
coeficientilor sa fie 1. La fel ca la modelul GARCH am folosit p si q cu valori intre 1 si 3
sub fiecare dintre distributile erorilor. Modelul optim a fost ales in urma minimizarii
criterilor informationale AIC si SBIC prezentate in tabelul nr. 4.

Tabel nr.4. Criterii informationale pentru modelele IGARCH

Model Akaike criterion Schwarz criterion
IGARCH(1,1)-N -6.169534 -6.161130
IGARCH(1,3)-N -6.260742 -6.235532
IGARCH(2,1)-N -6.177412 -6.160605
IGARCH(2,2)-N -6.196925 -6.171715
IGARCH(2,3)-N -6.200472 -6.166857
IGARCH(1,1)-T -6.512778 -6.495971
IGARCH(2,2)-T -6.541100 -6.507486

IGARCH(1,1)- -6.470411 -6.453604
GED

IGARCH(2,1)- -6.474671 -6.449460
GED

IGARCH(2,2)- -6.500323 -6.466708
GED

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Selectand doar modelele valide in care coeficientii sunt semnificativi statistic, am
ales modelul optim IGARCH(2,2) sub distributia erorilor t-student folosind criterile
informationale. Asupra rezidurilor modelului am amplicat testul autocorelarii, testul
ARCH-LM si testul Jarque-Bera pentru normalitate. Tn urma rezultatelor, rezidurile
modelului nu prezinta autocorelare, sunt homoscedastice si au o distributie leptokurtotica.
Prin urmare, pentru estimarea volatilitatii voi folosi coeficientii prezentati in tabelul nr.5,
iar in figura nr. 6 se poate observa graficul volatilitatii estimate.
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Tabelul nr.5.Coeficientii estimati pentru modelul IGARCH(2,2)-T

Model IGARCH(2,2)-T
al 0.146
a2 -0.146
B1 1.673
B2 -0.673
al+ a2+ Bl+ B2 1

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Coeficientii Indeplinesc conditiile modelului IGARCH, suma lor fiind egala cu 1.
Media pe termen lung a volatilitatii este eliminatd in cadrul acestui model. Respectand
conditiile putem estima volatilitatea cu ajutorul acestui model.
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Figura nr.6. Volatilitatea IGARCH(2,2)-T a portofoliului
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Modelele GARCH si IGARCH nu surprind asimetria, acesta fiind specifica de
obicei actiunilor. Din acest motiv am ales sd estimez volatilitatea portofoliului folosind
modelul TGARCH. Pentru identificarea modelului optim am estimat modele folosind p,q
sirintre 1 si 2.

In urma estimarii volatilititi cu ajutorul modelelor TGARCH, un singur model a fost
validat avand coeficientii semnificativ statistic si anume modelul TGARCH(1,1,1) sub
distributia normala a erorilor. Asupra rezidurilor modelului am amplicat testul autocorelarii,
testul ARCH-LM si testul Jarque-Bera pentru normalitate. Tn urma rezultatelor, rezidurile
modelului nu prezinta autocorelare, sunt homoscedastice si au o distributie leptokurtotica.
Prin urmare, pentru estimarea volatilitatii voi folosi coeficientii prezentati in tabelul nr. 6,
iar in figura nr. 7 se poate observa graficul volatilitatii estimate.
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Tabelul nr.6. Coeficientii estimati pentru modelul TGARCH(1,1,1)-N

Model TGARCH(1,1,1)-N
w 0.000222
a -0.043483
B 0.042469
v -0.916711

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Se poate observa ca y este diferit de 0, ceea ce inseamnd cd factorii care
influenteazd varianta au un impact asimetric. Indeplinind conditiile putem estima
volatilitatea folosind acest model.
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Figura nr.7. Volatilitatea TGARCH(1,1,1)-N a portofoliului
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Un alt model des utilizat care surprinde asimetria socurilor din piata este modelul
EGARCH. Am estimat volatilitatea utilizand acest model cu p, q si r intre 1 si 2,
minimizand criteriile informationale prezentate in tabelul nr. 7.

Tabel nr.7. Criterii informationale pentru modelele EGARCH

Model Akaike criterion Schwarz criterion
EGARCH(1,2,1)-N -6.257789 -6.215771
EGARCH(2,1,1)-N -6.263696 -6.221678
EGARCH(2,2,1)-N -6.278683 -6.228262

Sursa: Prelucrare poprie Eviews
Selectdnd doar modelele valide in care coeficientii sunt semnificativi statistic, am
ales modelul optim EGARCH(2,2,1) sub distributia normala a erorilor folosind criterile
informationale. Asupra rezidurilor modelului am amplicat testul autocoreldrii, testul
ARCH-LM si testul Jarque-Bera pentru normalitate.
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In urma rezultatelor, rezidurile modelului nu prezinti autocorelare, sunt
homoscedastice si au o distributie leptokurtotica. Prin urmare, pentru estimarea volatilitatii
voi folosi coeficientii prezentati in tabelul nr. 8, iar Tn figura nr.8 se poate observa graficul
volatilitatii estimate.

Tabel nr.8. Coeficientii estimati pentru modelul EGARCH(2,2,1)-N

Model EGARCH(2,2,1)-N
w -10.44632
al 0.169820
a2 0.216881
B1 0.151815
B2 0.643717
v -0.757991

Sursa: Prelucrare poprie Eviews

Coeficientii prezentati sunt utilizati pentru estimarea logaritmului variantei
conditionate. Acest lucru implica faptul ca efectul informatiilor este exponential si nu
patratic. Indeplinind conditiile putem estima volatilitatea folosind acest model.
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Figura nr.8. Volatilitatea EGARCH(2,2,1)-N a portofoliului
Sursa: Prelucrare poprie Eviews

3.2. Evaluarea riscului portofoliului

Cu ajutorul fiecarui model optim selectat am estimat volatilitatea portofoliului
necesard pentru evaluarea riscului. Am considerat un orizont de 10 zile (in cazul nostru
06.10.2017) cu probabilitati de 95% si 99% pentru calculul Value at Risk. Volatilitatea
pentru un orizont de 10 zile a fost calculatd ca radical din suma variantelor estimate in
Eviews la momentele t+1, t+2,...,t+10. Ulterior am introdus datele in Excel pentru calculul
VaR. Rezultatele sunt prezentate in tabelul nr. 9.
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Tabel nr. 9. Calculul VaR
Model Volatilitatea 10 zile VaR-95% VaR-99%
GARCH(1,1)-T 0.03522783 5.794% 8.195%
IGARCH(2,2)-T 0.057911546 9.526% 13.472%
TGARCH(1,1,1)-N 0.03391165 5.578% 7.889%
EGARCH(2,2,1)-N 0.071565449 11.771% 16.649%

Sursa: Prelucrare poprie Excel

Se poate observa ca Value-at-Risk are valoarea cea mai mica utilizind modelul
TGARCH(1,1,1) sub distributia normala a erorilor pentru estimarea volatilitatii, iar
valoarea cea mai mare pentru modelul EGARCH(2,2,1) sub distributia normala a erorilor.

Pentru a vedea ce model a performat cel mai bine dintre cele 4 am folosit metoda
de backtesting Tn Excel In care am calculat numérul de depasiri ale valorii de risc cu fiecare
dintre probabilitati (95% si 99%) pentru un orizont de 1 zi In comparatie cu randamentele
portofoliului din perioada analizatd. Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelul nr. 10.

Tabel nr.10. Backtesting VaR

Model | GARCH(1,1)T | IGARCH(2,2)T | TGARCH(1,1,1)N | EGARCH(2,2,1)N
Depasiri VaR-
1day 95% 16 28 16 17
Interval 5% (0,25) (0,25) (0,25) (0,25)
Depasiri VaR-
1day 99% 8 11 8 11
Interval 1% 0,5) (0,5) (0,5) (0,5)

Sursa: Prelucrare poprie Excel

Din rezultatele obtinute se poate observa ca modelele care au oferit cele mai bune
rezultate sunt GARCH(1,1) sub distributia erorilor t-Student si TGARCH(1,1,1) sub
distributia normala a erorilor. 3 modele selectate s-au Thcadrat in Tntervalul de incredere de
95%, 1n schimb VaR estimat cu probabilitatea de 99% prezinta erori, acesta subestimand
riscul. Prin urmare este recomandatd estimarea VaR pentru portofoliu utilizind modelele
GARCH(1,1) sub distributia erorilor t-Student si TGARCH(1,1,1) sub distributia normala a
erorilor folosind intervalul de incredere de 95%, insd nici celelalte modele nu prezinta
diferente foarte mari.

Concluzii

In aceasti lucrare am realizat o cercetare cu privire la evaluarea riscului pentru un
portofoliu diversificat de actiuni. Aceasta etapa, de evaluare a riscului, reprezinta partea cea
mai importantd din managementul riscului pentru orice institutie financiara sau pentru un
investitor individual. Pentru Tnceput am prezentat n primul capitol stadiul actual al
cunoagterii facind referire la articolele si cartile studiate. De-a lungul timpului s-au
dezvoltat tot mai multe cercetari pe aceasta arie datorita cresterii importantei managementul
riscului in institutiile financiare.
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Tn acest scop am consituit un portofoliu de actiuni diversificat datorita volatilitatilor
tot mai ridicate de pe piata de capital. Pentru evaluarea riscului acestui portofoliu am
folosind metoda cea mai comund de managerii de risc si anume, Value at Risk. In capitolul
2 am prezentat metodologia utilizatd si caracteristicile serilor de date. In cadrul
metodologiei am prezentat metoda analiticd pentru calculul VaR si 4 modele (GARCH,
IGARCH, EGARCH si TGARCH) pentru estimarea volatilitatii portofoliului. Am obtinut
istoricul preturilor zilnice pentru cele 3 actiuni, apoi am folosit logaritmul pentru a
determina randamentele portofoliului. Prin prezentarea caracteristicilor serilor de date (nu
prezinta autocorelare, aparitia fenomenului de volatility clustering, homoscedasticitatea
serie si distributia leptokurtotica) am justificat folosirea modelelor de variantd conditionata
pentru calculul VaR. In partea a treia a lucririi am prezentate rezultatele obtinute in urma
estimarii variantei in Eviews. Pentru fiecare model am estimat mai multe ecuatii ale
variantei sub diferite distributii ale erorilor (normala, t-student si GED) selectandu-le doar
pe cele cu coeficientii semnificativi statistic. Diferentierea intre modelele selectate am
facut-o cu ajutorul criteriilor informationale (AIC si SBIC), rezultdnd n fina 4 modele de
estimare. Pentru calculul valorii la risc am ales un orizont de 10 zile cu probabilitatile de
95% si 99%. Aplicand metoda backtesting-ului am calculat numarul de depasiri VaR cu
orizontul 1 zi din perioada analizata fatd de randamentele portofoliului. Modelele
GARCH(1,1) sub distributia erorilor t-Student si TGARCH(1,1,1) sub distributia normala a
erorilor au oferit cele mai bune rezultate insa estimarea VaR cu o probabilitate de 99% a
prezentat erori pentru fiecare model.

Tn concluzie, este recomandati testarea mai multor modele in vederea evaluirii
riscului, deoarece o subestimare sau o supraestimare a riscului poate provoca pierderi
importante oricdror insititutii financiare.
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